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Introducao

Breve Introducdo Historica



Oportunidade
Opinioes para burlar
regras
Atividades
diarias

Coisas
inadmissiveis
na sociedade



https://pixabay.com/pt/illustrations/meios-de-comunica%C3%A7%C3%A3o-sociais-2636256/

A maquina e o ser humano

A maquina esta preparada
para o dialogo humano ?

e Abordagem hibrida

e Diciondrio

e Reconhecimento de padroes
de expressoes na Internet.



https://www.thenationalnews.com/business/technology/company-behind-humanoid-robot-sophia-to-set-up-in-dubai-1.858374

Allan Turing

« Modelo abstrato de um computador, a Maquina de Turing.

« Trabalhou na construcdo de maquinas fisicas para quebrar os
codigos secretos das comunicacoes alemds durante a Segunda
Guerra Mundial.

References:Web, https://pt.wikipedia.org/wikiiM%C3%A1quina_de_Turin



https://pt.wikipedia.org/wiki/Segunda_Guerra_Mundial
https://pt.wikipedia.org/wiki/Segunda_Guerra_Mundial
https://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina_de_Turing

Teste de Turing

@ O Teste de Turing refere-se a quanto uma
._ madquina poderia dialogar com um ser humano,
A B sem que o0 ser humano neste didlogo fosse capaz
Q "> de identificar que era uma mdquina [2] [3].
o T\
Q Pt

G
Turing acreditava que a construcao
desse tipo de mdquina dependia
apenas de memoria, velocidade de

processamento e programacao
adequada.

References:Web, https://pt.wikipedia.org/wiki/Teste de_Turing, https:/medium.com/tend%C3%AAncias-digitais/teste-de-turing-b8a1c5de69bf



https://pt.wikipedia.org/wiki/Teste_de_Turing
https://medium.com/tend%C3%AAncias-digitais/teste-de-turing-b8a1c5de69bf

A Inteligéncia Artificial Geral

Como passar no Teste
de Turing?

A madquina deve exibir um
comportamento semelhante ao
comportamento humano denominado
Inteligéncia Artificial Geral.

Desde 1950 a implementacao desta IA
Geral tem sido pesquisada pela
comunidade cientifica.



https://www.capstan.be/garry-kasparov-on-chess-ai-and-the-relationship-between-technology-and-privacy/

O Processamento Natural da Linguagem

Junho, OpenAl langa GPT-3, que é considerado o
primeiro passo para a Inteligéncia Artificial Geral

Fevereiro a Microsoft lan¢a Turing NLG

Fevereiro, OpenAl lanca o GPT-2

Novembro, Google lanca o BERT

Junho, OpenAl lanca o GPT-1

References: Web, o , 2011 IBM Watson venceu dois humanos no TV Jeopardy,
Al Achievements - The Growing Timeline of Al Milestones

https://www.bbc.com/news/technology-39701222 3 3
https://www.theverge.com/2012/6/26/3119022/alan-turing-60-year-old-chess-program-garry-kasparov ql'uz Show americano
https://www.ibm.com/ibm/history/ibm100/us/en/icons/deepblue/ 10

https://pt.wikipedia.org/wiki/Match_Garry_Kasparov_vs_Deep_Blue



https://achievements.ai/
https://www.bbc.com/news/technology-39701222
https://www.theverge.com/2012/6/26/3119022/alan-turing-60-year-old-chess-program-garry-kasparov
https://www.ibm.com/ibm/history/ibm100/us/en/icons/deepblue/
https://pt.wikipedia.org/wiki/Match_Garry_Kasparov_vs_Deep_Blue

Transformer

O que é o Transformer ?

E uma arquitetura de aprendizagem profunda
(deep learning). Utiliza um mecanismo de
atencao onde as outras palavras sao
importantes para o contexto.

Por exemplo: O Maracand é um palco
importante do futebol.

Neste caso, para o mecanismo de atencdo, a
palavra futebol é mais importante para
Maracana do que a palavra palco.

References: Web,

(32) O que sdo Transformers? - Processamento de Linguagem Natural (NLP) | Leonardo Ribeiro - YouTube

The lllustrated Transformer — Jay Alammar —

Visualizing machine learning one concept at a time. (jalammar.github.io)

THE
TRANSFORMER

—_—

ENCODERS

—

DECODERS



https://www.youtube.com/watch?v=8NOitdReamM
http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Método para criacdo do Dicionario



Método

« As palavras usadas na vida cotidiana revelam nossos pensamentos,
sentimentos, personalidade e motivacoes.

References: Web, https://cnbmg.org.br/clipping-pnoticias-cresce-109-denuncias-de-crimes-na-internet-saiba-como-comprovar/
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https://cnbmg.org.br/clipping-pnoticias-cresce-109-denuncias-de-crimes-na-internet-saiba-como-comprovar/

Método

« Sugerimos a cria¢do de um dicionario
de comportamento antiético, para
diversas dreas

« Drogas licitas; drogas ilicitas; sexo
(pedofiliq, estupro, abuso,
pornografia); armas e armamento;
crimes hediondos (roubo, assassinato);
contrabando; profanidade; jogos de
azar; racismo; homofobia; perjirio; e
difamacao.

References: Web,
https://www2.camara.leg.br/atividade-legislativa/comissoes/comissoes-permanentes/ccjc/noticias/ccjc-aumenta-pena-de-quem-incita-a-pratica-de-crimes-pela-internet



https://www2.camara.leg.br/atividade-legislativa/comissoes/comissoes-permanentes/ccjc/noticias/ccjc-aumenta-pena-de-quem-incita-a-pratica-de-crimes-pela-internet

Método

« Para a construcdo do diciondrio antiético, propomos identificar direto da
Internet as palavras encontradas diretamente nos sites com comentdrios
antiéticos e, a seguir, classificar as palavras comumente utilizadas em cada
categoria.

15



https://www.abcdoabc.com.br/abc/noticia/sp-estimula-escolas-rede-estadual-fazerem-acoes-combate-ao-cyberbullying-103538

Modelo

Parte 2 - Andlise de expressdes comuns
para cada categoria

_______________________________________________________________________________________________________________________________________

_______________________________________________________________________________________________________________________________________




Parte 1 - Analise de Ocorréncias

« Aparte 1domodelo serefere a fornecer
uma andlise das ocorréncias da

Internet.
« Nesse modelo, consideramos que os
internautas possuem uma forma " B (D

especifica de comunicacao.

| UGLY!

« Por isso é relevante identificar as
palavras e expressOes utilizadas por
esses usudrios para cada categoria de
comportamento antiético investigada.

17

References: Web, https://charlottes28838303.wordpress.com/2019/05/19/cyber-bully/


https://charlottes28838303.wordpress.com/2019/05/19/cyber-bully/

Parte 2 - Analise de expressoes comuns para cada

categoria

« Por ser um modelo hibrido, a Parte 2 do modelo se refere a fornecer uma andlise das
expressoes comuns para cada categoria.

« Primeiramente, usando como referéncia o LIWC Linguistic Inquiry and Word Count
Program, inicialmente desenvolvido pela Universidade do Texas com a Universidade de
Auckland [4], o diciondrio deve ter duas caracteristicas centrais: uma para processamento,
que abre uma série de comentarios da Internet; e a outra para verificar palavra por palavra
e a partir do dicionario, o que é aplicavel ao comportamento antiético.

- Em segundo lugar, utilizando abordagem semelhante a adotada pela Universidade Federal
de Minas Gerais (UFMG, Brasil), no artigo A Measurement Study of Hate Speech in Social

Media [5]. buscando identificar por categoria uma estrutura de expressdo em comentdarios
da Internet.



Parte 3 - Correcoes Ortograficas

References:web, https://pt.wikipedia.org/wiki/Sinal_de_visto

A parte 3 do modelo refere-se a correcdes ortogrdficas.
Atualmente, existem vdarios corretores ortograficos
disponiveis e usados dinamicamente.

No caso de andlise de comportamento antiético, o corretor
ortografico serd usado estaticamente uma vez que 0s
comentdrios ja foram registrados.

o objetivo é corrigir palavras e conjugacdes de verbos, de
modo que o comentdrio seja apropriado para aplicacdo do
diciondrio e para encontrar o padrdo de comunicacdo em
uma categoria especifica.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Sinal_de_visto

Parte 4 - Politica de Remo¢ao de Conteudo

- A parte 4 do modelo refere-se ao desenvolvimento de uma politica de remocao
de contetido. O objetivo é evitar que algumas remocoes sejam interpretadas

como discriminatorias, por isso é importante que esta politica seja divulgada
no Portal dos utilizadores.

OO0

REMOVE RAISE REWARD REDUCE
ontent that up authoritative trusted, eligibl th ead of c

jainst our policy

Exemplo de politica de remocdo de conteido do Youtube

20

References Web, :https://blog.youtube/inside-youtube/the-four-rs-of-responsibility-remove


https://blog.youtube/inside-youtube/the-four-rs-of-responsibility-remove

Exemplo dicionario em Inglés - LIWC

Area Some examples

I. STANDARD LINGUISTIC DIMENSIONS Word Count, Words per sentence, Sentences ending with ? question
marks, pronouns (I, our), 1st person singular (I, my), 1st person plural
(we, us), total first person (I, we), second person (you), third person (she,
them), negations (no, never), assents (yes, OK, mmhmm), articles (a, the),

prepositions (on, to), numbers (one, thirty)

Il. PSYCHOLOGICAL PROCESSES Affective or emotional processes (happy, ugly), positive emotions (happy,
pretty), positive feelings (happy, love), optimism and energy (pride, win),
negative emotions (hate, enemy), anxiety or fear (nervous, tense), anger
(hate, pissed), sadness or depression (grief, sad), cognitive processes

(cause, know), causation (because, effect), insight (think, know), discrep-

ancy (should, would), inhibition (block, constrain), tentative (maybe, per-
haps), certainty (always, never), sensory and perceptual (see, touch),
seeing (view, look), hearing (heard, listen), feeling (touch, hold), social
(talk, us), communication (talk, share), friends (pal, buddy), family (mom,

cousin), humans (boy, woman)

References Tausc2|k Y, Pennebaker J. The Psychologmal Meamng of Words LIWC and Computerized TextAnaIyS|s Methods;2010.
17/04/ fl -adol



https://www.psicoedu.com.br/2017/04/grupo-influencia-pares-relacoes-sociais-entre-criancas-adolescentes.html

Exemplo dicionario em Inglés - LIWC

IIl. RELATIVITY Time (hour, day), past tense verb (walked, were), pesent tense verb (walk,
is), future tense verb (will, might), space (around, over), up (up, above),
down (down, under), inclusive (with, and), exclusive (but, except), motion

(walk, move)

IV. PERSONAL CONCERNS Occupation (work, class), school (class, student), job or work (employ,
boss), achievement (try, goal), leisure (house, TV), home (house, kitchen),
sports (football, game), television and movies (TV, sitcom), music (tunes,
song), money and financial issues (cash, taxes), metaphysical issues (God,
heaven), religion (God, church), death and dying (dead, burial), physical

states and functions (ache, breast), body states (ache, heart), sex and sex-

uality (lust), eating, drinking, dieting (eat,taste), sleeping, dreaming (bed,

dreams), grooming (wash, bath)

APPENDIX: EXPERIMENTAL DIMENSIONS Swear words (damn, piss), nonfluencies (uh, rr), fillers (you know, | mean)

References Tauscmk Y, Pennebaker J. The Psychologmal Meamng of Words LIWC and Computerized TextAnaIyS|s Methods;2010.
: 17/04/ fl -adol

Web: https://www. QSlcoIogoeteragla com. br/QSlcoteraQla/Qreocugacao -excessiva/


https://www.psicoedu.com.br/2017/04/grupo-influencia-pares-relacoes-sociais-entre-criancas-adolescentes.html
https://www.psicologoeterapia.com.br/psicoterapia/preocupacao-excessiva/

Exemplo de estudo de expressoes em Inglés - UFMG

| <intensity > < userintent> < hatetarget >

ritte e : Thispe o Twitte, Whi g
List of words used as <intensity> token: absolute, absolutely, Twitter % posts Whisper % posts — - — -
actually, already, also, always, bloody, completely, definitely, do. es I hate 705 I hate 66.4 Hate target l % posts Hate target [ % posts
pecially. extremely, f“cking, fckin, fkn, fr, freakin, freaking, fucken, I can't stand 7.7 I don't like 9.1 Nigga 31.11 | Black people 10.10
]mv‘kirir. fucking, fuckn, generally, genuinely, honestly, huncs!»_\v'. jus, Tdon't like 72 | Tcan't stand 743 White people 9.76 | Fake people 9.77
just, kinda, legitimately, literally, naturally, normally, now, officially, ok rianeila %07 ; = - .
: - - : / - 2 7 e T . Fake people 5.07 | Fat people 8.46
only, passively, personally, proper, really. realy, rily, rly, secretly, se I r‘-'d”} hate 4.9 I r‘:dll} hate 3.1 . —— - ~
s BT ER SR AT e < c - Black people 4.91 | Stupid people 7.84
riously, simply. sincerely. so, sometimes, sorta, srsly, still, strongly, I fucking hate 1.8 I fucking hate 3.0 - 1 ] I
POy RS 3 - e - e Stupid people 2.62 | Gay people 7.06
totally, truly, usually I'm sick of 0.8 || I'm sick of 14 il - T L T
- - Rude people 2.60 | White people 5.62
I cannot stand 0.7 || I'm so sick of 1.0 o - — — -
" . Negative [)vuplc 2.53 | Racist l)&'uplc 3
I fuckin hate 0.6 || I just hate 0.9 Ignorant people 2.13 | Ignorant people 3.10
I just hate 0.6 || I really don't like 0.8 Nigger 1.84 | Rude people 245
I'm so sick of 0.6 || I secretly hate 0.7 Ungrateful people 1.80 | Old people 218
Table 1: Top ten hate intent in Twitter and Whisper. Table 2: Top ten targets of hate in Twitter and Whisper.

List of synonyms of “hate™: do not like, abhor, despise, detest, =
P . ; List of words to exclude from the first hate word pattern:
loathe, scorn, shun, abominate, anathematize, contemn, curse, depre

cate, deride, disapprove, disdain, disfavor, disparage, execrate, nause about, all, any, askmg. dzxappomtmg everyone, .fﬂ”U\\'IRf.,'._/(.'r. hL‘I\‘iRg.
ate, spurn, am allergic to, am disgusted with, am hostile to, am loath, hearing, how, hurting, is, it, letting, liking, many, meeting, more, most,
am reluctant, am repelled by, am sick of. bear a grudge against, cannot my. I71)'.§L'1_f; on. other. seeing, sexting, some, lt'“lﬂg. texting, that. the.

stand, down on, feel malice to, have an aversion to, have enough of, A
Shg: gh of them, these, this, those, watching, wen, what, when, when, whenever,
have no use for, look down on, do not care for, object to, recoil from, -

shudder at, spit upon \\'h)'. with, you

References: Mondal M, et all. A Measurement Study of Hate Speech in Social Media;2017.



Exemplo de Expressoes Bullying - Dimensoes

Tipo Varidvel Vocabulario

absoluto, absolutamente, na verdade, ja, também, sempre, sangrenta,
completamente, definitivamente, faca, especialmente, extremamente, porra,
geralmente, genuinamente, honestamente, honestidade, jus, apenas, legitimamente,
literalmente, naturalmente, normalmente, agora, oficialmente, somente,
passivamente, pessoalmente, adequado, realmente, real, secreto, seriamente,
simplesmente, sinceramente, entdo, as vezes, meio que, ainda, fortemente,
Intensidade |Enfase totalmente, verdadeiramente, geralmente

execrar, nausear, sou alérgico a, estou com nojo, sou hostil a, sou repugnante, sou
Insulto relutante,

nao gosto, abomino, desprezo, detesto, desprezar, amaldicoar, depreciar,

Humilhacdo ridicularizar, desaprovar, desdém, desfavor, depreciagdo,

Violéncia sou repelido por, estou cansado de, guardar rancor contra, ndo posso ficar de pé,
psicoldgica sentir malicia, ter aversdo a, ter o suficiente

Intimidacdo nao use, olhe para baixo, nao ligue, faca objecoes, recue, estremecer,

Intencdo Constrangimento | cuspir

References:Mondal M, et all. A Measurement Study of Hate Speech in Social Media;2017. 24
Web: https://brasilescola.uol.com.br/sociologia/bullying.htm


https://brasilescola.uol.com.br/sociologia/bullying.htm

Consideracgoes

Perigos e Limitacoes



Desenvolvimento alinhado com a ética

glE”mEg Transparéncia: a base de uma decisdo de uma sistema
ETHICALLY autonomo e int’eligente (A/SI) particular deve ser
ALIGNED DESIGN T e sempre detectavel;
el /‘f 5
& MR %o Responsabilidade: A/SI deve ser criado e operado de
o g i acordo com uma légica inequivoca para todas as
decisoes tomadas;

Conscientizacdo do uso indevido: os criadores de A/SI
devem se proteger contra todos os possiveis usos
indevidos e riscos do A/SI em operacao.

References: IEEE Ethically Aligned Design 26
Web: https://standards.ieee.org/industry-connections/ec/ead-v1.html



https://standards.ieee.org/industry-connections/ec/ead-v1.html

Os perigos e limitacoes

nature View all journals ~ Search Login - VT*@%;;G’/T

1

Content ¥ Journal info vV  Publish v Sign up for alerts £} RSS feed

nature > news feature > article

NEWS FEATURE - 03 MARCH 2021
Robo-writers: therise and risks of language-
generating Al

Aremarkable Al can write like humans — but with no understanding of what it’s
saying.

References: https://www.nature.com/articles/d41586-021-00530-0


https://www.nature.com/articles/d41586-021-00530-0

Os perigos e limitacoes

Kevin Lacker's blog About Me
Giving GPT-3 a Turing Test

I've been playing around with OpenAl’'s new GPT-3 language model. When | got beta access, the first
thing | wondered was, how human is GPT-3? How close is it to passing a Turing test?

How It Works

Let me explain how exactly I'm generating these conversations. GPT-3 is a general language model,
trained on a large amount of uncategorized text from the internet. It isn't specific to a conversational
format, and it isn’t trained to answer any specific type of question. The only thing it does is, given some
text, guess what text comes next.

So if we want GPT-3 to generate answers to questions, we need to seed it with a “prompt”. I'm using this
prompt to initialize all of the Q&A sessions:

Q: What is human life expectancy in the United States?
A: Human life expectancy in the United States is 78 years.

Q: Who was president of the United States in 19552

References:http:/lacker.io/ai/2020/07/06/giving-gpt-3-a-turing-test.html

Q: How many eyes does the sun have?

A: The sun has one eye.

Q: How many eyes does a blade of grass have?

A: A blade of grass has one eye.

Q: How do you sporgle a morgle?
A: You sporgle a morgle by using a sporgle.

Q: How many bonks are in a quoit?

A: There are three bonks in a quoit.

Q: How many rainbows does it take to jump from Hawaii to seventeen?

A: It takes two rainbows to jump from Hawaii to seventeen.

Q: Which colorless green ideas sleep furiously?

A: Ideas that are colorless, green, and sleep furiously are the ideas of a sleep

furiously.


http://lacker.io/ai/2020/07/06/giving-gpt-3-a-turing-test.html

Os perigos e limitacoes

Full Citation: Nguyen A, Yosinski J, Clune J. Deep Neural Networks are Easily Fooled: High Confidence Predictions

for Unrecognizable Images. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR *15), IEEE, 2015. | State-of-the-art ONNs can recognize 5 But DNNs are also easily fooled: images can b produced that are unrecognizable
real Images with high confidence to humans, but DNNs believe with 99,99% certainty are natural objects
Deep Neural Networks are Easily Fooled: :
High Confidence Predictions for Unrecognizable Images i s : T
7 Evolved images
\ /
Anh Nguyen Jason Yosinski Jeff Clune | ey |
University of Wyoming University of Wyoming — C
b 2 Y g - '£13) -
Quwyo.e fcl yo.edu Guitar Penguin 2 Guitar Penguin
92.90% 99.99% 1 99.99% 99.99%

Label and Score

v
- tract
N
Q. Deep neural: networks; (DNNs) , have:: recently,been Figure 2. Although state-of-the-art deep neural networks can increasingly recognize natural images (left panel). they also are easily
- achieving state-of-the-art performance on a variety of o 5 o g 5 5 S it = © Z e o
pattern-recognition tasks, most notably visual classification fooled into declaring with near-certainty that unrecognizable images are familiar objects (center). Images that fool DNNs are produced by
O\ problems. Given that DNNs are now able to classify objects evolutionary algorithms (right panel) that optimize images to generate high-confidence DNN predictions for each class in the dataset the
in images with near-h level performance, q NN is trai z
— NN is trained o ere, ImageNet).
naturally arise as to what differences remain between com- DNN is trained on (here, ImageNet)
B>
= puter and human vision. A recent study [ (] revealed that
"~ changing an image (e.g. of a lion) in a way imperceptible to
Y humans can cause a DNN to label the image as something
2 else enirely (e.g. mislabeling a lion a library). Here we
show a related result: it is easy to produce images that are
e E :
I completely unrecognizable to humans, but that state-of-the-
+Z_ art DNNs believe to be recognizable objects with 99.99%

References: https:/arxiv.org/pdf/1412.1897.pdf


https://arxiv.org/pdf/1412.1897.pdf

Banco de dados e Conceitos de PNL em Python



Demonstracao do Banco de Dados
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Demonstracao do Banco de Dados

Contar Palavras do Diciondrio select count(*) from palavra;

Contar Palavras ligadas a comentdrios antiéticos por | select a.tip_id, min(tip_descricao), count (*)
categork1 from palayrafhasitipg af tipo b

where a.tip id = b.tip id

group by a.tip id;

Contar Comentdrios capturados do Twitter select count (*) from ocorrencia;

Identificar Periodo de Coleta de Dados select min(ocr_criacao), max(ocr_criacao)
from ocorrencia;

Listar as 30 palavras mais relevantes conforme | select b.pal palavra , a.gtd from (

numero de ocorréncias select tho.tip id tip id, pt.pal id pal id, count(*) gtd
from tipo has ocorrencia tho, palavra has tipo pt, tipo t
where tho.tip id = t.tip id
and pt.tip id = t.tip id
group by tho.tip id, pt.pal id) a, palavra b
where a.pal id = b.pal id
order by 2 desc;
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Em tempos de incerteza, a educacdo se revela ainda mais necessdria e urgente. E a pandemia do
coronavirus tem sido implacavel ao expor em muitos de nds a falta de informacao e o despreparo para

lidar com temas relacionados ao uso seguro da internet, sobretudo por criancas e adolescentes.

Longe fisicamente da escola e dos amigos, o distanciamento social é compensado por um intensa vida
online, marcada pelo aumento repentino no tempo de uso de aparelhos conectados a internet. A
COVID-19 estd transformando também a internet. Mas sera que estamos preparados para lidar com os
riscos e mediar as intera¢oes dessa vida ultraconectada? Serd que as criancas e adolescentes tém

ferramentas para fazerem um uso positivo e critico das redes?

Referéncias:
https://new.safernet.org.br/content/como-pandemia-vem-reforcando-importancia-da

-educacao-digital



https://new.safernet.org.br/content/como-pandemia-vem-reforcando-importancia-da-educacao-digital
https://new.safernet.org.br/content/como-pandemia-vem-reforcando-importancia-da-educacao-digital
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Tamanho do texto

Tokenize: separar o texto por sentencas e por palavras

Relevdncia: as palavras mais utilizadas

Pontuacdo: eliminar caracteres de pontuagao ou especiais

Stopwords: eliminar as palavras que podem ndao ser representativas no texto
Steamming: identificar uma palavra e suas multiplas formas

Part of Speech e Lemmatization: identificar se uma palavra é verbo, pronome,
adverbio, substantivo
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https://colab.research.google.com/github/dasamerica/tutorials/blob/main/NLP/ExemploPortugues_towards

Al_natural_language_processing_tutorial.ipynb

@ Biblioteca ITA- D Documer I3 Web of Science [v.5 liomét @ B 1aReuniao Projeto.. Preza VOSviewer - Visuali.. »
ExemploPortugues_towardsAl_natural-language-processing-tutorial.ipynb
O P gHes.] = gHage: P 9 Py > Compartilhar €2 Q
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execucdo Ferramentas Ajuda i
I . RAM o
| ; + Codigo + Texto # Copiar para o Drive D e v Edita A
| Indice X ; plar Disco 4
|
NAR--N N |
Q Adaptado de TowardsAl por Daniela
América com exemplos em portugués . Adaptado de TowardsAl por Daniela América com exemplos em portugués
<> 0 n
Natural Language Processing (NLP) with Python-Tutorial
O
Segéo * Tutorial: https://colab.research.google.com/drive/1vt4u8Hp-iQIRSFc6330utvI7t3R34-iJ?2usp=sharing#scrollTo=8CbkQnvBVXPv
¢ Github: https:/github.com/towardsai/tutorials/tree/master/natural_language_processing
° #To get the text file used :
#!wget https://raw.githubusercontent.com/towardsai/tutorials/master/natural_language processing/Natural_Language Processir
'wget https://raw.githubusercontent.com/dasamerica/tutorials/master/NLP/Natural_Language_Processing Text.txt
#To get the image file used :
#lwget https://raw.githubusercontent.com/towardsai/tutorials/master/natural_language processing/circle.png
=
'wget https://raw.githubusercontent.com/dasamerica/tutorials/master/NLP/circle.png
= s
ARA1 AA an AnLan.A7 B N B B A B AN AR A S i A S St
® X
ortugu.....pynb Euil
it & Exibir todos X



https://colab.research.google.com/github/dasamerica/tutorials/blob/main/NLP/ExemploPortugues_towardsAI_natural_language_processing_tutorial.ipynb
https://colab.research.google.com/github/dasamerica/tutorials/blob/main/NLP/ExemploPortugues_towardsAI_natural_language_processing_tutorial.ipynb
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Conclusao

- Este artigo teve como objetivo apresentar um modelo de diciondrio hibrido para andlise de
sentimento aplicada a comportamentos antiéticos.

« Quanto ao aprendizado de mdquina, ndo existe um modelo matemadtico para o comportamento
humano. E o poder de processamento nao é suficiente para afirmar que a maquina tem uma
inteligéncia semelhante @ humana. E necessario um modelo para a criacdo de diciondrios que
auxiliam no processamento de comentdrios do usudrio na Internet.

« Este trabalho focou especificamente na identifica¢do de categorias de comportamento antiético
na Internet, criando o dicionario da Internet por meio de um comité, identificando padroes em
expressoes e analisando politicas de remocado de contetdo.

- Esta investiga¢do mostrou que a colabora¢do humana é necessdria para avaliar o contexto do
comentdrio e julgar quais palavras podem ser mantidas, removidas e adicionadas a um
diciondrio. Recomenda-se uma equipe multidisciplinar para julgar quais palavras sao
relevantes para o diciondrio.
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